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MODEL SRODOWISKA WIELOAGENTOWEGO
W NEUROEWOLUCYJNYM STEROWANIU STATKIEM

W artykule tym przedstawiono propozycje uzycia neuroewol ucyjnego systemu wiel oagentowego
do wspomagania decyzi manewrowych sternika statku p/yngcego na ograniczonym obszarze wod-
nym. W srodowisku tym sternik jest osobnikiem okreslongj populacji, ktéra za pomocq algorytmow
ewolucyjnych oraz metod uczenia ze wzmocnieniem dostosowuje si¢ do wyznaczonego zadania, jakim
jest bezpieczne przepiyniecie danego obszaru przez wyznaczone jednostki pfywajgce.

WSTEP

Jednym z zadan sztuczngj inteligencji jest utworzenie autonomicznych jedno-
stek obliczeniowych, zwanych agentami, zdolnych do szybkiego dostosowania sie
do zmian zachodzacych w ztozonych, dynamicznych $rodowiskach. Dodatkowo
agent taki, jesli zngjduje si¢ w srodowisku wieloagentowym, musi wykazywaé sie
umigjetnoscia komunikacji z innymi agentami oraz zdolnoscia do postrzegania
i reagowanianazmiany zachodzace w srodowisku.

Srodowisko ——
Wartosé
przystosowana
Sygnaty Akcja

wejsciowe Agent

Rys. 1. Interakcja agenta ze srodowiskiem

W wyniku interakcji ze srodowiskiem (rys. 1) modyfikacji podlega punktowa
wartos¢ przystosowania agenta do biezacej sytuacji. Oddziatywanie agenta na sro-
dowisko w przypadku sterowania statkiem polega na wybraniu przez niego jedne)
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z zatlozonych w projekcie wartosci kata wychylenia steru statku. Statek jest ele-
mentem $rodowiska, na ktérego parametry (tj. kurs, predkos¢ katowa itp.) ma
wplyw ciag decyzji podejmowanych przez agenta.

W elemencie ewolucyjnym systemu taki agent jest jednym z osobnikéw popu-
lacji rywalizujacym z innymi osobnikami o jak nagjlepsza pozycje w rankingu.
Proces uczenia si¢ agenta w srodowiskach o niewielkigl dynamice zmian moze
by¢ realizowany klasycznymi metodami jak uczenie sie ze wzmocnieniem (ang.
reinforcement learning) [12] lub przy uzyciu sztucznych sieci neuronowych ze
stata topologia sieci. Uczenie si¢ ze wzmocnieniem byto rozpatrywane w poprzed-
nich badaniach autora dotyczacych wspomagania podejmowania decyzji podczas
manewrowania statkiem [8]. Problem duzej przestrzeni stanéw w takim
podejsciu mozna czesciowo rozwiazaé za pomoca kodowania zgrubnego stanéw
[11, 13]. Taka metoda obniza doktadnos¢ symulowanego modelu, ale poprawia
zdolno$¢ uczenia sie agentaw danym $srodowisku.

W przypadku srodowisk dynamicznych z duza przestrzenia stanow klasyczne
podejscie nie jest tak wydajne jak metody neuroewolucyjne [5, 7].

1. EWOLUCY]NE SIECI NEURONOWE

W neuroewolucji sztuczna sie¢ neuronowa jest traktowana jako osobnik
w populacji wielu sieci neuronowych. Najlepig przystosowane osobniki stgja Sie
w wyniku selekcji i krzyzowania rodzicami nowego pokolenia, ktore dziedziczy
cechy przodkéw. Nowe osobniki poddawane sa procesowi mutacji, dzieki czemu
w populacji moga Sie pojawi¢ osobniki o lepszym przystosowaniu. W wyniku mu-
tacji moga zosta¢ zmienione nie tylko wartosci wag, ae takze liczba warstw lub
liczba neuronéw w warstwie.

Podejscie neuroewolucyjne nasuwa kilka istotnych pytan dotyczacych efek-
tywnosci rozwoju sztucznych sieci neuronowych poprzez ewolucje: Jak powinien
wyglada¢ genotyp osobnika odwzorowujacy strukturg sieci neuronowej? Jak prze-
prowadza¢ krzyzowanie osobnikow, by nie utraci¢ istotnych informacji z poprzed-
nich pokolen? Jak uchroni¢ nowe rozwiazania przed zbyt wczesna eliminacja
Z populacji? Na wszystkie te pytania mozna znalez¢ odpowiedz, uzywajac rozwia-
zan zastosowanych w sieciach NEAT [9].

W sieciach NEAT (ang. NeuroEvolution of Augmenting Topologies) za pomo-
ca algorytmow ewolucyjnych poszukiwane sa wartosci wag potaczen miedzy neu-
ronami oraz rozwijana jest topologia sieci — od najprostszej struktury poczatkowej
do wyspecjalizowanej ztozonegj struktury przystosowane do rozwiazywanego pro-
blemu [14]. Metoda NEAT zawiera rozwiazania dla trzech gtownych wyzwan
ewolucyjnego udoskonalania sieci heuronowych:

o Zacznij od prostg struktury neuronowsj i rozwija ja, dodajac nowe potaczenia
i neurony, tak by wyewoluowat najefektywniejsze rozwigzanie zadanego pro-
blemu [2].
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» Podczas krzyzowania tacz ze soba tylko geny historycznie zgodne, tak by
umozliwi¢ przekazywanie istotnych informacji potomkom danego pokolenia
pomimo réznic w strukturze sieci neuronowych rodzicow [1, 4].

« Chron innowacyjne rozwiazania przed zdominowaniem przez doswiadczone
osobniki poprzez podziat gatunkowy populacji [9].

Aby skutecznie realizowaé¢ operacje genetyczne, potrzebna jest odpowiednia

reprezentacja genetyczna struktury sieci neuronowej [6].

2. SYGNALY WEJSCIOWE SZTUCZNE]J SIECI NEURONOWE]J

W symulowanym srodowisku sygnaty wejsciowe o charakterze ciagtym zosta-
ty zakodowane do postaci binarnej. System umozliwia tez wykorzystanie informa-
Cji 0 charakterze rozmytym lub wielokryterialnym [3]. W wergji podstawowe)
opracowanego przez autora systemu rozpatrywane byly nastepujace sygnaly wej-
sciowe (rys. 2):

« aktualny kurs statku i,

predkos¢ katowar,

czy kursjest kolizyjny (wartos¢ binarna),
odlegtos¢ do celu d,

kat do celu @,

czy niebezpieczenstwo wzrosto (wartosé¢ binarna),
czy niebezpieczenstwo zmalato (wartosé binarna),
statek zbliza si¢ do celu (wartos¢ binarna),

cel jest widoczny (wartos¢ binarna),

« kat wychylenia steru ¢.

Rys. 2. Podstawowe sygnaty wejsciowe sieci neuronowej

W udoskonalonym modelu symulacji do podstawowych sygnatéw wejscio-
wych dodano takze sygnaty zwiazane z punktami trasy (rys. 3), tj. odlegtosc i kat
do najblizszego oraz nastepnego punktu trasy. Dodanie algorytmu wyznaczania
pomacniczych punktéw trasy do podstawowego systemu byto skutkiem obserwacji
wynikéw symulacji ztozonych sytuacji manewrowych, tj. tras przejscia o duze
ztozonosci wymagajacej czesto ostrych zwrotdw statku.
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Rys. 3. Srodowisko symulacyjne manewrowania statkiem na ograniczonym obszarze
Z wyznaczonymi trzema punktami trasy

Symulacje bez pomocniczych punktow trasy wykazaty duzy rozrzut czasowy
oczekiwania na uzyskanie efektywnego rozwiazania wynikajacy z duze przestrze-
ni stanéw, ktora sie¢ heuronowa eksploruje podczas poszukiwania wartosciowych
rozwiazan.

3. SYGNALY WYJSCIOWE

W uproszczonym modelowanym systemie wspomagania decyzji opartym na
sieci neuronowej wazne jest okreslenie liczby wyjs¢ sieci, czyli liczby katéw wy-
chylenia steru. Wigksza liczba wyjs¢ sieci oznacza wigksza ztozonos¢ sieci, aletez
lepsze odwzorowanie symulowanego modelu. Zbyt duza liczba wyjs¢ moze jednak
Znacznie zmnigjszy¢ szybkosé uczenia sie sternika i obnizy¢ jego zdolnos¢ przy-
stosowywania si¢ do nowych sytuacji nawigacyjnych.

Zaktadajac przedziat kata wychylenia steru od —35° do +35° w symulacji za-
stosowano 11 sygnatow wyjsciowych o skoku wychylenia steru co 7°: —35°, —28°,
—21°, -14°, =7°, 0°, 7°, 14°, 21°, 28°, 35°.

4. SRODOWISKO WIELOAGENTOWE

Srodowiska wieloagentowe stuzace do wspomagania decyzji manewrowych
na ograniczonym obszarze wodnym mozna podzieli¢ na dwie kategorie:
» system wieloagentowy dla pojedynczego statku,
» system wieloagentowy dlawielu statkGw.
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Model pierwszy dotyczy sytuacji, w ktérej chcemy wytrenowaé sternika zdol-
nego bezpiecznie przeprowadzi¢ dany model statku przez ograniczony obszar
wodny od pozycji startowej do wyznaczonego celu (rys. 4). Pozostate jednostki na
danym obszarze poruszaja Si¢ po wstepnie wyznaczonych trasach i jednym z zadan
populacji trenowanych agentow sterujacych pojedynczym statkiem jest dostosowa:
nie swego zachowania do sytuacji na danym obszarze. W tym modelu trenowanie
agentéw jest symultaniczne, tzn. agenci nie komunikuja sie miedzy soba.

Rys. 4. Przyktad srodowiska wieloagentowego populacji sternikow pojedynczego statku.
W danym momencie czasowym z badanej populacji (biate jednostki)
mozna wyodrebni¢ najlepszego sternika

W drugim przypadku populacje agentow steruja kilkoma roznymi jednostkami
ptywajacymi, z ktorych kazda ma inna pozycje startowa oraz inny wyznaczony cel
(rys. 5). Ten model wymaga komunikacji agentéw miedzy soba w celu unikniecia
kalizji.
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Rys. 5. Przyktad srodowiska wieloagentowego trenujacego sternikow kilku statkGw.
W tym przyktadzie czterej agenci majg odrebne zadania bezpiecznego przejscia
czterech statkdw na tym samym ograniczonym obszarze
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WNIOSKI

Metody neuroewolucyjne zastosowane w rozwiazywaniu zadan w srodowi-
skach wieloagentowych wykazuja duza efektywnos¢ nawet w ziozonych sytu-
acjach manewrowych. Dzieki temu model srodowiska symulujacego bezpieczne
przejscie pojedynczego statku lub grupy statkow przez ograniczony obszar wodny
moze by¢ bardzig ztozony, czyli doktadnie) odwzorowywaé sytuacjg rzeczywista.
Dodatkowa zaleta neuroewolucyjnego systemu wieloagentowego jest zdolnosé do
uczenia agentéw podejmowania decyzji na r6znych jednostkach ptywajacych oraz
dlaréznych sytuacji manewrowych.
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MULTI-AGENT ENVIRONMENT FOR NEUROEVOLUTIONARY SHIP
HANDLING

Summary

This paper presents the proposal of multi-agent environment to simulate and demonstrate
learning behavior of helmsmen in ship maneuvering. Smulated helmsmen are treated as individuals
in population, which through environmental sensing learn themselves to navigate in restricted waters
selecting an optimum trajectory of a vessel. Learning phase of the task is to observe current situation
and choose the best action. Neuroevolutionary algorithms are used to solve this task. The best fitted
individuals from each population become parents for the next generation of helmsmen in simulated
multi-agent navigational situation.



